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Plan du cours du module 6

1. Introduction

2. La modélisation
a. Qu’est ce qu'une modélisation ?
b. Difféerents types de modeles
c. Etapes de construction et choix structurants

3. Analyse des résultats
a. RDCR et intervalle de conflance
b. Plan Colt-Efficacité
c. Dominance et frontiére d’efficience
d. Bénéfice monétaire net

4. Arbre de décision
a. Principe
b. Exemple REES
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Plan du cours du module 6

5. Modele de Markov

a.
b.
C.

Principe
Eléments clés de modélisation
Exemple

6. Modele de survie partitionnée

a.

© oo o

Principe

Méethode des modeles de durée
Différentes distributions
Ajustement des courbes
Extrapolation
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Modele d’AIRE SOUS LA COURBE
ou SURVIE PARTITIONNEE




Principe

“WSuivi d'une cohorte théorique dans le temps qui passent d'un
ensemble d’états de santé exhaustifs et mutuellement exclusifs

WContrairement au modele de Markov, le passage d’'un état a un autre
n'est pas dicte par des probabilités de transition

“WEstimation de la proportion dans chaque état a partir d’équations
parametrigues de survie issues de courbe de survie.
« Modélisation les traitements dans le cancer avec des courbes de survie
distinctes entre la survie globale et |la survie sans progression

WPartitionné : différentes courbes de survie en fonction des différents
états de santé (une courbe par état de santé)
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Analyse de survie




Analyse de survie

WConsiste a observer I'occurrence d’'un évenement dans une
population d’'intérét au cours du temps

wUn elément clé du calcul de survie : la censure
« L'évenement n'est pas observe pour tous les patients sur la période
d'etude. Cela ne veut pas dire qu’il n'aura jamais lieu.

WWLe calcul de survie consiste a calculer une probabilité qui compte
des données censurées, c'est-a-dire de la durée de surveillance
propre a chaque sujet
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Analyse de survie

WOn s’intéresse a un evenement binaire (ex: deces, rechute)

WOnN définit une date d’origine homogene a I'ensemble des
patients (ex: date de diagnostic)

WWLes données sont censureées : tous les patients ne sont pas
observés avec le méme temps de suivi

“WPour chague patient, on calcule un delai de survie :
« Si'évenement a lieu : date d’evenement — date d’origine
« Si I'évenement n’a pas lieu, patient censure : délai de survie inconnu
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Données nécessaires

“WImportance de définir différentes dates pour définir la durée de
de survenue de I'évenement
» Date d’origine : date d’entée dans |'étude, date de diagnostic
» Date d'évenement : date du déces, date de la rechute
« Date des dernieres nouvelles : dernieres nouvelles
» Date de point : gel de la base de données, date de fin d'étude

“Un patient qui n’a pas fait 'évenement a la date de point est
censureé a cette date
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[llustration et transformation des données

— (P Donnees brutes

Temps de survie = délai ()  e———— kp
entre |la date d’entree @

dan5 Ifétude Et |a datE‘ dE @ ' ¢ ¢

censure/evéenement |

Temps de

Temps de survie = 0 (JO) Survie
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Définitions des survies

“WSurvie globale : durée de vie d’'un patient atteints du myelome
multiple

“WSurvie sans réecidive : durée de survenue d’'une récidive avec
I'instauration d’un traitement
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Probabilité d’un évenement

WA un certain t apres la date d’'entrée,

Quelle est la probabilité pour les patients de ne pas (encore)
présenter I’évenement ?

WOn sait que cette probabilité diminue dans le temps

WPour décrire I'évolution de cette probabilité dans le temps, on
définit une fonction de survie

WLe but de I'analyse de survie est d’estimer cette fonction
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Fonction de survie

WWLa fonction de survie S(t) est la (1)
probabilité de ne pas avoir encore
presente I'evenement a l'instant t

MA t=0, S(t) = 100%
WA t trés grand, S(t) = 0 si 'événement se

Temps de

. . ! s Jo 6 ! ;
produit obligatoirement (ex: déces) O survie (

WS(t=6mois) = 0,3 - la probabilite de
survie a 6 mois est de 30% - les
patients ont une probabilité de 30%
d’étre indemnes de 'évenement 6 mois
apres JO
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Meéthodes d’estimation

WMéthode non paramétrique : Kaplan-Meier (fonction en escalier),
survie actuarielle

WMéthode parametrique : modele exponentiel, modele de Weibull
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Methode non paramétrique —

Methode de Kaplan Meier

“WMéthode non paramétrique : pas d’hypothese sur la distribution
des délais de survie

WHypothese : la censure est non informative (indépendance entre
le délai de survie et le processus a l'origine de la censure)

WC’est la probabilitée d'étre vivant en t sachant que I'on était vivant
juste avant t

WRepose sur une hypothese conditionnelle : étre en vie a l'instant
t, c’est étre en vie juste avant cet instant t, et ne pas mourir a cet
iInstant (produit des probabilités de survie conditionnelles)
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Methode Kaplan-Meler

WEstimer la probabilité de ne pas faire 'evenement a chaque

temps t
s =[] - ﬂ(l——)

jitist 7 jitjst
Avec n; le nombre de patients a risque juste avant t

dj le nombre d’évenements observés a l'instant t
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Etapes de la construction de la fonction de survie

WEstimation a partir de données observees
WObservations des temps d’évenements
“WPrendre en compte les données censurées

“WPrincipe a chaque temps :
* |dentifier les sujets a risque
« Compter les evenements
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[Mlustration d’une courbe de Kaplan-Meier
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Tableau de calcul

Evenement Censure Nb arisque 1% S(t)
avantt n;

0 0 1 OO 1,00
0,1 1 0 100 0,99 0,99
0,2 0 1 99 1,00 0,99
0,5 1 0 98 0,99 0,98
1,1 1 1 97 0,99 0,97
1,5 0 1 95 1,00 0,97
2 1 0 94 0,99 0,96
3,5 1 0 93 0,99 0,95
10 0 1 92 1,00 0,95
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Representation graphique

“WUne courbe de survie de Kaplan-Meier est toujours en forme d’
« escaliers »

WA chaque evenement, il y a une diminution de la probabilité de
survie

\WLes censures ne sont pas toujours représentées sur la courbe de
survie, mais elles interviennent dans les calculs
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Representation graphique

Courbe de survie de Kaplan-Meier
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Estimation de la médiane de survie

" Temps auqguel la fonction de survie estimee vaut 0,5.
W50% des patients ont vecu I'évenement

1.0 -
@ 0.8 -1
-
o 0.6 e Médiane de survie = 24 mois
o]
L
Z 04 - . _ 0
E ; Taux de survie a 3 ans = 37,5%
&

0.2 7 ‘Q‘\—\__I_'

0.0 1 1 1 | | 1 1 1 1 1 1 II

0 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 132 144 156
Tenps (mois)
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Effet d’un traitement

Est-ce que la survie est differente entre les deux groupes de

0.975
0.95

Surnvival

[.925

0.2

0.676

0.85 - Log-Rank Test, FP=25

— DES
CABG

T T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 B 10 12 14 16 18 20 22 24
Months
Number at Risk
CABG 138

13 131 130
DES 124

121 119 116

traitements (différences statistiguement significative) ?

120 116 M
109 105 103
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Tester I’eftfet d’un traitement sur la survie

W“WComparer deux courbes de survie dans leur ensemble : test du
Logrank

« Si a un temps donné, la moitie des patients observés sont dans le groupe A et
la moitié dans le groupe B, alors en moyenne la moitieé des déces devrait
survenir dans le groupe A et la moitié dans le groupe B

« Sauf si le traitement A est beaucoup moins efficace que le B ou inversement
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Test du Logrank

WNombre observe de deces pendant la période : 0, et 0y,

“WNombre estimé de déces attendus si la mortalité était la méme
dans les deux groupes : E, et E},

WHO : égalité des fonctions de survie dans les 2 groupes a chaque
temps

0, — E;)* Op — ER)*
)(2 _ ( A A) + ( B B) "'X(lddl)
E, Ep

Le nombre de degres de liberté (ddl) = nombre de groupes -1

Référence: The logrank test. J Martin Bland, Douglas G REES
Altman, BMJ 2004 vol 328 , p1073 e s



Exemple: Comparaison de 2 courbes de survie en
fonction de I'histologie du cancer du poumon

Probabilité¢ cumulée de survie

S et groupe épidermoide  —— -
groupe anaplasique
%
e
_-+._
=
=
- TP +
s
N
=
=
=
\ T T T T T
0 10 20 30 40 50 60
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Groupo A Groupe B

Nombre Nombre Nombre Nombre Nombre total Nombre total Probabllive

Tomps 4o pationts de déceds de patients de décés de patients

de décés de décos

Nombre
cde déceés
attendus

dans

Nombre
cde déces
attendus

dans

& risque observés A risque observés & risque observés au temps ¢ o groupe A e groupe B
”a, oo ng, dg, ”, o, o, I, g x o, ¥, (g, x d Nny,

& w0 o 0" o 20 o o o o

7 0 o o 1 9 | 0,053 0,526 0474
14 10* o 5 0 18 o ) o o

15 E) o - 1 17 | 0,059 0,529 0.471
16 “ o 7 1 16 | 0.063 0,563 0,438
17 “ 1 [ o 15 1 0,067 0,600 0,400
18 - ’ . o 14 1 0,071 0571 0.429
21 7 o - 1 L ) 1 0,077 0,538 0,862
23 4 o * 1 12 1 0,083 0,583 0417
24 7 o Kl 1 n 1 0,091 0,636 0,364
26 7 1 3 o 0 1 0.1 0,700 0,300
28 e o 3 o a o 0 o o

30 5* o 3 1 8 | 0,125 0,625 0.375
35 a o 2 1 3 1 0,767 0,667 0,333
36 4° o 1 o [ 0 o o o

38 3 1 1 o a 1 0.25 0.750 0,250
20 2* o | o 3 o o o o

50 1 o 1 1 2 1 0.50 0,500 0,500
a0 o o o 1 o o o o

Youal a 9 13 7.789 5,211

Léeatle * indaquc la précnce danc doandée conmmde (Com--disr unc imtormapaon de surva A corte daec).



2

(4 -78)% (9-52)

7,8 " 5,2

= 4,6

P-Value = 0,03
Conclusion ?

Groupe A Groupe B Ensemble Nombre Nombre
de décés de décés
Tomps Nombre Nombre Nombre Nombre Nombre total Nombre total Probabllite ﬂ:"ﬂ“” attendus
de patients de décéds de patients de décés  de patients  de décés  de décds ans dans
Arisque observés A risque  observés A risque observés  au temps ¢, o groupe A e groupe B
nay d ng; dg, n; d, o, In, g x o ¥y (g, x dNn,
6 0 0 w* 0 20 0 0 0 0
7 w0 0 9 1 9 1 0,053 0526 0474
14 10 0 B 0 18 0 0 0 0
15 a 0 8 1 17 1 0,059 0,529 0,471
16 B 0 7 1 16 1 0,063 0,563 0,438
17 ] 1 G 0 15 1 0,067 0,600 0,400
18 - 1 " 0 14 1 0,071 0571 0,429
21 7 0 (8 1 13 | 0,077 0,638 0,462
23 7 0 1) 1 12 | 0,083 0,583 0417
24 7 0 4 1 n 1 0,091 0,636 0,364
26 7 1 3 0 10 1 0.1 0,700 0,300
z8 6* 0 3 0 9 0 0 0 0
30 5* 0 3 1 8 1 0,125 0,625 0375
35 -~ 0 2 1 6 1 0,167 0,667 0333
36 4 0 1 0 5 0 0 0 0
38 3 1 1 0 4 1 025 0,750 0,250
20 2* 0 1 0 3 0 0 0 0
50 1 0 1 1 2 1 0.50 0,500 0,500
80 L 0 0 0 1 0 o 0 0
Towal B 9 13 7,789 521

Léeatle * indaque ba préscnce danc doanée cenamrée (c'on-d-disr unc Imternapoion de suive 3 certe datc).
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Quantifier I’effet d’un traitement

WHazard Ratio (HR) : risque relatif

WRapport du risque instantané de déces dans le groupe
experimental (h,) et du risque instantané de deces dans le
groupe contrdle (h,) :

HR(Y) = he(t) / hc(t)
“WLe HR s’interprete par rapport a 1 :
 HR < 1 : réduction du risque grace au traitement

« HR = 1 : absence d’effet de traitement
« HR > 1 : augmentation du risque grace au traitement
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08

% —
E o«
= HR 0.33
95% CI (0.18,0.59)
© p<0.001
o
——  Colchicine
g -~ = No Colchicine
| | | 1 1 h | >
0 200 400 600 800 1000 1200

Number at risk
Colchicine 282 281 277
No Colchicine 250 244 234

Time (days)

272 249 192 83
229 212 184 85

1400
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Modeles parametrique

“WEcriture de la distribution des durées de survie comme une
fonction parametrigue du temps

WOnN suppose que l'outcome (temps de survie) suit une famille de
distribution et on estime le(s) parametre(s) de la fonction a partir
des donnéees

WPermet d’extrapoler au-dela des donnéees disponibles mais
necessite de faire une hypothese sur le forme de la distribution
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DISTRIBUTION DE SURVIE




Modele De Durée: Les Fonctions De Base

La fonction de repartition F(t) est la probabilité que I'événement se produise avant le temp
t:
F(t) =P(T<t
La fonction de survie S(t) est la probabilité que I'événement ne se produise pas avant le
temps t. Elle est définie par I'équation suivante :
S&)=P(T=t)=1-F(t)
La fonction de densité f(t) représente la probabilité que 'événement se produise apres le
temps t dans l'intervalle [t;t + €] :
 PA<T<t+é¢ dF(t) d(1-S()) ,
f = lim - ou f(t) = 1 1 =-S'(1)
La fonction de risque ou de risque instantané h(t) est le risque que I'événement se produise
au cours d’un intervalle de temps [t; t + €] sachant que jusqu’a t cet événement n’a pas eu lieu :
Pt<T<t+elt<T) f(t)

h(t) = lim
-0

£ S
La fonction de risque cumulé H(t) est I;in(té)grale de la fonction de risque instantané jusqu’a
linstant a t . _ [ fu _ _
H(t) = du = S(t) = exp(—H(t)) REES

0 S(u)
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Distribution Exponentielle

Densité de probabilite
La distribution exponentielle suppose un
taux de risque constant au fil du temps :

f(t) = 2e ™4
S(t) = e ™M
h(t)=21,1>0

H(t) = At
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Distribution de Weibull

W1 > 0 parametre de I'échelle
Wy > (0 parametre de forme
S(t) = e~

h(t) = Ay(At)Y 1

w \Weibull, k = 0.5

== Weibull, k = 1

== \Waibull, k =2
Weibull, k =4

o
o

Probability density
o
i

A P, fonction de survie \.

y définit le changement du risque dans
le temps : 0

- y = 1,le risque est constant (équivalent a la fonction Time (1
exponentielle)

* y > 1, le risque augmente avec le temps
* ¥ <1, lerisque diminue avec le temps

o
o
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Distribution de Gompertz

WA > 0 parametre de I'échelle, y > 0 parametre de la forme

S() = exp{% (1 - ey}

h(t) i Aevt
H(t) = —;(111 — e'h)
tp(t,u) =1—exp {; (e?t—w _ eyt)}

tp(t,u) =1 — exp {M (e¥(t—w) _ th)} pour le bras d'intervention, ol n est le
rapport de risque
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Distribution Log-Logistique

Hazard

25

05

S(t) =

1+ AtY

154

09

—1 08

707

06w
=

2 25 3

Hazard

ho Aytr1
t —
(1 + AtY)?
25 == 1
-
" Y > 1 109
2 > 0.8
v/
iy 107
i
15 ~ 06
LY
% 105
L
1 . 0.4
LY
' + 03
L3
LY
05 < 02
Tel + 0.1
0 . B LI 0
05 1 15 2 25 3 35 45
Time

Gammaz=>1 = = |

Survival




Distribution Log-Normale

WTres similaire a la distribution log-logistique avec y > 1

“WSpecification :
Log(T) ~ Normal(u, o)

“Distribution de survie :

50 = 1 - oL 0K,

Ou P est la distribution normale cumulative standard
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AJUSTEMENT DES
COURBES




Etapes de la reconstruction des donneées

Individuelles

 Extraction des coordonnées des courbes de KM publiées

e VVérification de la cohérence des extractions

« Groupement des points numerises par intervalles du temps

« Reconstruction des données initiales des patients sous R
(algorithme de Guyot *)

* Guyot P, Ades AE, Ouwens MJ, Welton NJ. Enhanced secondary analysis of survival data: reconstructing the data from published Kaplan-Meier survival curves.
BMC Med Res Methodol. 2012;12:9. REES
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Courbe de Kaplan-Meier :

Survie Globale en Myelome multiple

Survival Probability

1.0 -

0.8 -

0.6 -

0.4 -

0.2 -

0.0-

MPT
Rd

Product-Limit Survival Estimates
With Mumber of Suhjects at Risk

+ Zensored
547 434 443 418 375 347 310 230 130 58 10
535 438 457 433 403 366 337 245 156 74 13
T 1 1 1
0 20 40 60

Owerall Survival time {months)

Treatment (char) MPT Rd




Logiciels de numerisation des courbes de

survie

FFFFF

- 4 AQUISITION 2 YEAR &

EEEEEEEEEEEEEEEEEE
AAAAAAAA

Dagra: Digiti . ~ allimage
Windows ~ $49.95 yes no 2012
graphical dat format:
Windows,
: JPG, PNG,
DataThief MacOS5, $25 no GIF no 2006
Uni
o ) ~ allimage
dcsDigitiser Windows $423 yes yes 2015
format
Windows, .
_— ~ all image
Digitizelt MacOs, $49 yes no 2014
. formats
Uni
Windows, .
~ all image
Engauge MacOS, Free yes no 2015
. formats
Unix
) ~ allimage
g3data Windows Free no no 2011
format:
) ~ allimage
Get Data Windows Free yes no 2013
formats
) ~ allimage
Graph Click MacOSs Free yes no 2014
formats
. Windows, ~ all image
im2graph . Free yes no 2015
Linux formats

* http://connectedresearchers.com/graph-digitizer-comparison-16-ways-to-digitize-your-data/

Tous les logiciels suivent un
processus similaire pour convertir
histogrammes, diagrammes de
dispersion, et traces linéaires en
séries de chiffres

1. Accéder au graphigue
2. Régler I'échelle

3. Numeériser les points de
données

4. Exporter les donnees
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1. Numeérisation de la courbe de survie avec GetData

Graph Digitizer

File  Operations \View  Seftings Help
Bl BRL~®EL 064 Q% EH
| =
Product-Limit Survival Estimates
Dat
With Number of Subjects at Risk otz | Current status |
M| X ¥ ”
1.0+ + Censored |
44 1195349
45 2000423 0.831615
08 - 46 |20.4228 0.824742
47 12009302 0.824742
=2
= 48 (20,9302 0.817869
= 06-
= 49 121.0571
o 50 |21.4376
m
=
= pa- 31 (216913 <
E N
5 > 221987 gordonnées
53 |22.3256 1
0.2 Xiraites
o 54 |22.5793
55 |23.0867
56 |23.8478
0.0+
L " 57 24,2283
MPT 1 _|A47 44 448 418 afs 47 310 230 130 58
Rd 535 458 457 433 403 3E6 337 248 158 74 58 [24.6039
T T T L7}
n P it [ ISp— o anena
data nnints 121
Cwerall Survival time (months) e =

m



2. Vérification de la cohérence des

coordonnées extraites

v Les données individuelles (DIP) colligées sont
extrapolées sous Excel.

Il est important de vérifier que la survie diminue avec le
~/| temps pour eviter que des messages derreurs
apparaissent a |'étape suivante de l'algorithme qui
traite les données extraites.

| Il est également important d’exprimer les données de
survie en termes de proportions de patients et non pas
sous forme de pourcentages.
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3. Groupement des points numerises par

Intervalles du temps

Rang coolzdonnées Temp.s”((Mois) ProportionS:es survies C I’éation d ’ une 2ém e S ér | e d e d onn éeS
! 0 ! composeée des intervalles sur la
3 056 période de suivi de 5 ans (60 mois)
4 0,75 ;
5 0,86 )
6 0,97 ) Tableau 2
7 1,61 0,9627
. 8 1,88 0,9581 Intervalle Me sup  Borneinf #Pts arisque
- 9 2,03 0,9555 —
S 10 2,36 0,954 1 0 1 18 535
s u 3,79 0,9524 2 6 19 57 488
= 3 58 215 457
: 216 418 433
5 419 589 403
6 590 782 366
7 783 820 337
8 821 842 246
5(1) g'jg g'gggg 9 48 842 863 156
22 6.61 0.9231 10 54 864 896 74
23 7,06 0,9226 11 60 897 920 13
24 7,39 0,9221
25 7,58 0,9206 R E E S
26 7,81 0,9185 F R ANCE

277 QN7 09164



Courbes de Kaplan-Meier : Survie Globale

Initiales Reconstituées

" 100% -
B 90%
2 .
E D2+ " o . Y - 80%
S .. 2 70%
o TRl o-.. 2
- 0¢ ahe AT R s 60%
c T - oamp o —+— KM Lactulose
2 @ 50%
o o —+— KM Rifaximine
o 04 2 40%
g 2
o 3 30%
0.2 20%
10%
1'.'I T T T L) L L. 0%
0 28 g8 4 112 140 188 0 2 A 6
Jours . . Lo
— placebo --- Rifaximine-a Mois depuis la randomisation



Choix des Ajustements Parametriques

> Lois de distributions utilisées pour les ajustements:
« Exponentielle
« Weibull
« Gompertz
« Log-normale
 Log-logistique

« Modeles plus flexibles (poly-Weibull model, spline-based modele
parameétrique, generalized gamma, generalized F-model, etc.)

> Impliguent généralement deux parametres :
— parametre d'eéchelle (1) et de forme (y)

» Modele de survie choisi doit étre justifieé avec les :

— mesures statistiques (validité interne)
— plausibilité clinigue (validité externe)
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Choix des Formes Fonctionnelles

Appropriées

Comparaison Graphique
Inspection visuelle

\ 4

Tests Statistiques
Critere d'information d'Akaike (AIC)
Critere d'information bayésien (BIC)
Log-vraisemblance (log(L))
Log-cumulative hazard plot

Résidus marginales

Validité Clinique et Externe

Evaluation de la pertinence clinique de la partie extrapolée de la courbe de
survie
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Extrapolation

100% 100%
BI0f% 90%
BOf% M\%‘Eh_ 80%
TR 70%
E0F% 60%
508 50%
405 40%
308 30%
208 20%
108 10%
% 0%

0 1 2 3 4 5 6 7 B O 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 27 23 24 25 26 01 23 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
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“WCourbes representant les Log des
fonctions de risque cumulé des

courbes KM sont paralleles :

* Proportionnalité des risques pour les deux
traitements

 Choix d'une seule forme fonctionnelle et
estimation dérivée de la courbe pour deuxieme
traitement

“WCourbes ne sont pas paralleles :

* Rejet de 'hypothese de risque proportionnel;
les risques entre les traitements ne sont pas
proportionnels

« Ajustement des courbes de survie doit se faire
séparément pour les deux traitements REES
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Probabilités de Transition

Au début du cycle t le patient peut:
p « Soit se maintenir dans I'état de santé qui

1 _p était le sien en t-1(Etat 1) avec une
S(t-1) Msa) probabilité p sachant qu’il était vivant en
S(t-u)
t

 Soit voir son état de santé se degrader
ou s’améliorer selon une probabilité (1-p)
en passant de I'Etat 1 a 'Etat 2

t-u

Cycle(t-1)

* preprésente la probabilité de rester dans I'état 1 a la fin de la période (au temps t) sachant que
le sujet était dans I'état 1 en début de période (t- u), c’est-a-dire:

p=S(t)/S(t—u)
« La probabilité d’évoluer vers un autre état de santé au temps t est alors :

tp(tu) =1-p =1—S(t)/8(t —U)
tp(tu) =1- S(t)/S(t —U)

Briggs, A., Sculpher, M., & Claxton, K. (2006). Decision Modelling for Health Economic Evaluation.p53 PRk




Analyse de survie partitionnee

“WLes modeles de survie partitionnée peuvent étre également
baseés sur différentes courbes de survie

WDans ce cas, les probabilités sont basées sur la difféerences
entre I'aire sous la courbe des différentes courbes de survie

O Death

D s| 1-OS(x)
= Progresse d disease

Progression free survival

rogression: OS(x) — PFS (x)

Months
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